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racy  in the allocation of resources  including curriculum and  learning support and career counselling services. 



















Contemporary higher education  is confronted with numerous challenges stemming from  increases  in student 
numbers and diversity, alongside a global competitive education market and significant reductions  in govern‐
ment funding (Srivastava, Gendy, Narayanan, Arun, & Singh, 2012). These pressures have resulted in universi‐
ties  re‐thinking how  education  is best delivered  and  supported.  This  is well  evidenced  in  the  rise of online 
learning programs and Massive Open Online Courses (MOOCs) (Allen & Seaman, 2013). Even in this climate of 











Although  complex,  accurate  predictions  regarding  a  student’s  future  course  selection  can  be  developed 










tempt  to  incorporate  these data  into  the development of a predictive model  (MacFadyen, Dawson, Prest, & 
Gašević, in press; Kardan, Sadeghi, Ghidary, & Sani, 2013). To address this  issue, we propose and test a novel 
approach  for  identifying  a  predictive model  of  student  course  selections  drawing  on  identifiable  and  non‐
identifiable  data.  The  approach  is  based  on  the  Analytic  Hierarchy  Process  (AHP)  (Saaty,  1980),  a  well‐
established decision making technique for dealing with multi‐dimensional and often contradictory preferences 







 RQ1a.  What  is the accuracy of the predicted number of student enrollments for each course offer‐
ing?  
























insights  into how  the model  can potentially predict  the  future  study plans  for an  individual  student. To our 
knowledge, no study has been undertaken that has developed and reported an approach to predict course se‐
























difficulty  to complete  the course  successfully) are  included with variables  from  the  student  information  sys‐
tems (e.g., number of course attempts, grade point average, course credits, number of credits, and final grade). 
While the work in this area has clearly demonstrated the potential for machine learning to provide course rec‐
























volved parties  (Roper‐Low, 1990). To date, AHP has predominantly been adopted  in  the  important decision 
making domains such as forecasting, quality management, business process management, quality function de‐
ployment, and performance management  (Chen & Wang, 2010; Forman & Gass, 2001). However,  the  struc‐
tured  technique has also been applied  in education  (Yüksel, 2012). For example, AHP has been used  for  the 
analysis  of  teaching  quality  (Liu'an,  Xiaomei, &  Lin,  2012)  and  the  evaluation  of  educational  effectiveness 
(Yüksel, 2012), based on hierarchical models of influencing criteria. The adopted AHP framework for predicting 
student course selection is summarized in Figure 1 and includes: 
i) extracting the  factors  influencing course selection from  institutional  information systems, repre‐
senting the extracted factors in a form suitable for processing by AHP, and assigning the values of 
the extracted factors to courses (Section 3); and 



























ject  area  of  specialisation, major  and minor),  course  scheduling,  instructor  demographics  and  course  and 
teacher evaluations. In accordance with AHP, the students’ preferences are defined as the relative importance 





cerns:  (i) course/programme  factors and  (ii)  individual  factors  (including both students’ personal preferences 
and environmental factors). Based on the reviewed literature (referenced in the reminder of the following sub‐
sections), the groupings comprised a set of sub‐concerns  that were also  included  in the model. Either of the 






























































































Within  the broader  learning and  teaching  context,  some  student and  course data are non‐identifiable. Gov‐
ernment privacy protection policies and legislation in various countries (e.g., Canada) often require an institu‐







Over  the past  several decades  there has been much  research undertaken  to determine  the association be‐
tween students’ evaluation scores and effective teaching (Centra, 2003; Babad & Tayeb, 2003; Marsh & Roche, 
2000; Spooren, Brockx, & Mortelmans, 2013; MacFadyen, Dawson, Prest, & Gašević, in press). While there con‐
tinues  to be debate  regarding  the  legitimacy of  course  and  teacher  evaluations, Marsh’s  (2007) well noted 
work  in  this area demonstrates  that  student evaluations are  reliable measures of  teaching effectiveness. As 
such, we would surmise that a student’s negative or positive course experience with an instructor (teacher) will 









course  and  their  overall  evaluations  (Marshall,  Greenberg,  &  Machun,  2012;  Svanum  &  Aigner,  2011; 
Greenwald & Gillmore, 1997). Based on the work of Marsh and Roche (2000), the GPA value for each student 
defines their overall learning effectiveness. As Centra (2003) observed, the learning effectiveness, represented 








on  subintervals  [60‐70),  [70‐80),  [80‐90),  [90‐100].  Those  subintervals  correspond  to  distribution  of  letter 
grades A‐, A, A+  (over  [90‐100]), B‐, B, B+  (over  [80‐90)), C‐, C, C+  (over  [70‐80)), and D+, D  (over  [60‐70)), 
commonly used in many universities. Qualifier tags provide good insight into the distribution of students’ inter‐













Several  studies have  reported a  relationship between  student  characteristics and decisions  concerning  their 
learning  and  study  interests  (Dutton,  Dutton,  &  Perry,  2002;  Qureshi,  Morton,  &  Antosz,  2002;  Stewart, 
Bachman, &  Johnson, 2010). To  include demographic  characteristics  in  the AHP‐based model, we  took  into 
consideration the following: 




mographics  considered  (e.g.,  if  gender and domestic/international  students  are  characteristics with 
significant differences,  the  following groups are  created: domestic–male, domestic–female,  interna‐





















ests  and  characteristics,  there  are  also  specific  institutional  rules  and  requirements  for  a  given  program  of 
study. The present study sought to incorporate: 










Ghidary, & Sani, 2013). However,  if course  selection  is modeled as a decision making process  (Babad, 2001) 
that is required to adhere to the program and institutional rules, there is a need to consider these rules as hard 
constraints in the AHP‐based course selection method proposed  in this paper. Therefore, in order to obtain a 
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Depending on questionnaire contents
















tions  (i.e.,  courses)   noo ,...,1   available  to  the  students  are  also  associated  with  qualifier  tags, 
njqtqto mjjj m  1,,...,11 , as shown in Section 2.2. During the course ranking process, to establish the 
actual priority and  importance of the available courses, the relative  importance of the qualifier tags  for each 


















    njrrrrfqtqtr mqtcqtcmjj jmmjm  1,,...,,..., 11 111
3.2 Extraction  of  Students’  Preferences  as  Relative  Importance  over  the  Two‐
layered Concern Structure 
To ascertain  the degree to which a course  is appropriate  for a particular student, a pairwise comparison be‐
tween each pair of concerns and each pair of qualifier tags per each concern is required. This provides the es‐
sential input values for the AHP algorithm. In the present study, we propose extracting student preferences, (as 







qualifier  tag  [4, 5])  is  the most preferable. Higher course evaluation  intervals are more preferable  (e.g., 
























where  jj ulx , , and rj is the measure of interval   jj ul ,  to which grade x belongs, 
on the basis of which, the rank value for the interval is calculated: 
2/))_()_(()_,_( boundlowerrboundupperrboundupperboundlowerr  . 
For example,  consider a  course with  the  score  interval  (2.93, 4.86). The  ranks  for  the  lower and upper 




































For  instance,  let us consider “Student A” with a GPA of 73% (i.e. the student’s GPA  interval  is [70‐80]).  If the 
distribution of the GPA intervals for an Economics course is a1=15%, a2=30%, a3 =35% and a4=20%, the rank for 
Student A to enrol  in the course  is (15+30)/100=0.45. The value of 0.45 can be  interpreted that the course  is 


































































process  and  the  possible  impact  of  implemented  pedagogical  practices. However,  these  analyses  also  raise 
concerns about the ethics and privacy of these forms of analysis and research. In this context our approach was 
informed by and adhered to the institution’s policies on research involving human subjects and the Tri‐Council 




















nnnnd  11),( . This measure of relative distance is used to address research question 1.  
Let  us  now  consider  two  sets  of  courses   kkkkk ccccccco 3,112,12,11,1,12,11,11 ,...,,...,,,...,,    and 

































































vidual  concerns. The  sphericity assumption was  checked by Mauchly's  sphericity  test  for all  the uses of  the 
ANOVA  test  in  the paper and  this test confirmed the sphericity assumption  for all  the uses of ANOVA  in  the 











rollments per course offering against  the  reported  related  literature  such as Kardan et al.  (2013). The mean 
value of the relative distances dc() between the number of enrollments predicted by the AHP‐based approach 
















Measure  RQ1  RQ2  RQ3 
A 
d – M, SD  0.2248, 0.1652 0.5707, 0.1164 0.4634, 0.1842  
A  0.7752  0.4293 0.5366 
R  0.739  0.393 0.542 
MSE  0.0085  0.0009 0.0075 
RMSE  0.092  0.003 0.087 
B 
d – C1  0.2055, 0.1732 0.7412, 0.1147 0.6619, 0.2315  
d – C2  0.2368, 0.1530 0.6589, 0.1488 0.6148, 0.2145 
d – C3  0.2192, 0.18.64 0.6523, 0.1256 0.5647, 0.3512 
d – C4  0.2589, 0.1128 0.6625, 0.1321 0.7514, 0.1535 
d – C5  0.2312, 0.1702 0.6489, 0.1544 0.7275, 0.2861 
d – C6  0.2673, 0.1689 0.7566, 0.17.89 0.6965, 0.2273 
d – M, SD  0.176, 0.1982 0.4623, 0.1235 0.3573, 0.2416 
A  0.8240  0.5377 0.6427 
R  0.791  0.502 0.596 
MSE  0.0036  0.0058 0.0040 






Based on the  results, we can  infer  that  the course characteristics and GPA distributions of past students en‐
rolled to the course have the highest accuracy in predicting the expected number of students. The accuracy is 







































task was  relaxed  to predict  the  course  enrolments  for  each  student per  academic  year  (i.e.  semesters  and 






























Measure  RQ1  RQ2 RQ3 
A  0.6514  0.4075 0.4371
R  0.691  0.318 0.373
MSE  0.0052  0.0046 0.0039




















experiment 1a   0.896  0.0036  X  x  x  x  x  x  x  x     
Kardan et al.’s 
experiment 1b  0.923  0.0029  X  x  x  x  x  x  x  x  x   
Experiment in 
this study  0.691  0.0052  X  x    x  x  x      x  x 
AHP  Different  importance  0.802  0.0037  X  x    x  x







lap between  the  sets of variables employed  in developing  the predictive models. However,  there were also 
some observed differences. For example, the neural network‐based model employed by Kardan et al.  (2013) 





registrations  trained with dataset  from  the  the Kardan et al. study was observed  in comparison  to  the AHP‐
based approach. However, when neural networks were applied to the dataset used in our study, the values for 
R coefficients were considerably lower compared to those obtained with the use of the proposed AHP method. 







of  the Kardan et al.  (2013) study was based on  two online master’s programs, each of which requested stu‐
dents to take four out of six core (i.e., mandatory) courses and four out of nine elective courses (i.e., students 
were requested to take eight courses to get their master’s degrees). This is a clear indication that the context 







The  results of  the  comparisons between  the AHP‐based  approach  and  the neural network models on  their 
RSME  scores were mixed. While  the  AHP‐based model  outperformed  the  neural  network models  (0.06  vs. 
0.072) in the prediction of the overall number of course registrations (RQ1), the neural network model outper‐
formed  the AHP‐based approach  (0.076 vs 0.068)  for  the predictions of  course  selection  for each  individual 























tion of each  individual student for RQ2 and RQ3. For example, a possible  interpretation of this finding  is that 
the overall interest of all students in a particular course (RQ1) is easier to predict than a set of individual stu‐
dents who will finally register for a course in a particular semester/term or an academic year (RQ2 and RQ3). 
Unfortunately, a comparison of  the  results of  the AHP‐based prediction was not possible due  to  the  lack of 
available studies that address the course selection tasks as defined in research questions RQ2 and RQ3. It is en‐
visaged that the findings presented here will serve as a benchmark for future comparative studies. 
A common  trend observed  for all prediction  tasks  in  the  research questions was  that  the concerns used  for 
modeling students’ preferences had a different  importance for the overall accuracy. These varied  importance 




dicting  the  course  selections of  each  student  per  semester/term  then  the  concerns  relating  to  student de‐









stances where  student anonymity  (from course evaluations)  is  required. Although  the protection of  student 
anonymity is a necessary practice, it does in this context create a high level of complexity as the student’s indi‐
vidual evaluative rankings of courses and instructors cannot be tied to other information sets such as grades or 










Effect size  RQ1  RQ2  RQ3 
C1  H L M
C2  L M M
C3  H M H
C4  L M L
C5  L H M
C6  L L M








impact of  individual needs and preferences  that could be characteristic of different  student  subpopulations. 
Modern  counselling psychology deems  learners as active  agents  in  their  course  selection process  (Bandura, 
2006; Haggard & Tsakiris, 2009). Therefore, to improve the accuracy of the predictive model further considera‐
tion is required regarding the impact of individual differences (e.g., self‐efficacy) in course selection. The results 
for  the  research questions  suggest  that  the GPA  value  for  a  course  concern was  consistently of  a high  im‐
portance. There is a high association between an individual student’s academic performance (i.e., GPA) and the 
distribution of grades  in a particular course  (Marsh & Roche, 2000; Svanum & Aigner, 2011).  If the academic 
performance of a student is lower than the average grade of a course, the student is less motivated to enrol in 
that course. One  interpretation for this finding  is that there  is a  level of  incongruence between the student’s 





to  investigate different approaches  to  the  identification of  student  sub‐populations, who  for example  share 
similar characteristics, make  similar courses  selections, have  similar  learning achievements and share  similar 






each  student per  semester/term and academic year was  relatively poor and  too  immature  for any practical 






throughout  their degree programs.  If  combined with  clustering,  such  emergent  curricula  can be discovered 
from different  student subpopulations. Moreover,  the predictions about  student course selection  sequences 
can be considered a process configuration problem, which already has approaches based on  the use of AHP 
(Ognjanović, Mohabbati, Gašević, Bagheri, & Bošković, 2012).  








































































































































































































   1‐2  2‐3 3‐4 4‐5 Ranks Normalization 
1‐2  1.00  0.33  0.20  0.14  0.23  0.06 
2‐3  3.00  1.00  0.33  0.20  0.49 0.12 
3‐4  5.00  3.00  1.00  0.33  1.05 0.26 
4‐5  7.00  5.00  3.00  1.00  2.23 0.56 
   16.00  9.33  4.53  1.68  4.00
 
Table A2. AHP ranks for the ‘unknown’ preferences over the interval grades 
   1‐2  2‐3 3‐4 4‐5 Ranks Normalization 
1‐2  1.00  1.00  1.00  1.00  1.00  0.25 
2‐3  1.00  1.00 1.00 1.00 1.00 0.25 
3‐4  1.00  1.00 1.00 1.00 1.00 0.25 
4‐5  1.00  1.00 1.00 1.00 1.00 0.25 
4.00  4.00 4.00 4.00 4.00
 
Table A3. Evaluation questions 
University Questions1 
U1: The instructor made it clear what students were expected to learn.
U2: The instructor communicated the subject matter effectively. 
U3: The instructor helped inspire interest in learning the subject matter. 
U4: Overall, evaluation of student learning (through exams, essays, presentations, etc.) was fair.     
U5: The instructor showed concern for student learning.  
U6: Overall, the instructor was an effective teacher.  
Faculty Specific Questions2 
F1: In classes where the size of the class and content of the course were appropriate, student participa‐
tion in class was encouraged by the instructor.  
F2: High standards of achievement were set. 
F3: The instructor was generally well prepared for class. 
F4: The instructor was readily available to students outside of class (e.g., through email, office hours, or by 
appointment). 
F5: The instructor treated students with respect.  
F6: Considering everything how would you rate this course? 
1Asked in all course evaluations of the university 
2Asked in all course evaluations of the faculty the degree program, used in the study, was offered by 
